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はじめての生成AI
~チャットボットを
理解するために

知っておきたいこと~

本セミナーの位置付け

生成AIの利用をお考えの方に向けた
3ステップのシリーズセミナーです

Level 300

はじめての生成AI
~Chat EIの導入

評価検証について~

はじめての生成AI
~生成AIの利用を
検討するために

知っておきたいこと~

Level 100
Level 200

https://miro.com/app/board/uXjVIKPQ9wQ=/?moveToWidget=3458764631500435555&cot=14


【想定している参加者】

Level 200に参加した方
評価導入にご興味のある方

予算検討が必要な方

Chat EIを評価導入するために必要な基礎知識を習得する。

本セミナーの目的



評価導入について社内で議論できるようになる

本セミナーのゴール



セッション終了後にmiroボード上でご質問をお受けします

本日の内容

Chat EIの
検証・評価利用の

ご提案

Chat EIの
検証・評価利用の

ご提案

Chat EIの
検証・評価利用の

ご提案

めくる

評価後のご提案

めくる

評価する際の
ポイント

評価する際の
ポイント

めくる

https://miro.com/app/board/uXjVIKPQ9wQ=/?moveToWidget=3458764626156609418&cot=14


Chat EIを活用した実現性の検証
評価利用のご提案

https://miro.com/app/board/uXjVIKPQ9wQ=/?moveToWidget=3458764630779955035&cot=14




ベクトル化

(Embedding)



前処理の例 - 表形式の場合

表になっている場合

（Excel、データベース）

import openpyxl

# Excelファイルのテキスト抽出の関数
def extract_text_from_excel(filepath):
    # Excelファイルを開く
    workbook = openpyxl.load_workbook(filepath)
    text_data = []

    # 各シートを処理
    for sheet_name in workbook.sheetnames:
        sheet = workbook[sheet_name]
        for row in sheet.iter_rows():
            for cell in row:
                if cell.value is not None:
                    text_data.append(str(cell.value))
    return "\n".join(text_data)

filepath = "Excelのファイル名.xlsx"
print(extract_text_from_excel(filepath))

社員ID
名前

入社日

部署

電話番号

137474394255
柳澤 政夫
2019/11/7
ＩＴ基盤ソリューション事業本部西日本営業部営業課

0*0**6**4*2
11703151
田中 幸一
2022/5/25
デジタルトランスフォーメーション事業本部 DX営業部
0*04*60****
8877551
江川 優一
2022/1/18
ビジネス企画・管理部 ビジネス企画チーム マーケティングユニット (兼)経営企画部 
広報企画チーム

0*-**1*-*4*0
6058051
瀬戸口 創一
2021/7/29
カスタマーサクセス本部 営業統括部 東日本ソリューション営業部 東日本第一営業所
0*0*4*****6
1372851
林 琢磨

from openpyxl import load_workbook

# Excelファイルを読み込む
file_path = "Excelのファイル名.xlsx"
workbook = load_workbook(file_path)
sheet = workbook.active

# 列名&#xff08;1行目&#xff09;を取得
column_names = [cell.value for cell in sheet[1]]

# 2〜51行目まで処理
text_data = []
for idx, row in enumerate(sheet.iter_rows(min_row
    =2, max_row=51, values_only=True), start=2):
    row_data = {column_names[i]: value for i, 
        value in enumerate(row)}
    text_data.append(str(row_data))

{'社員ID': '137474394255', '名前': '柳澤 政夫', '入社日': '2019/11/7', '部署': 
'ＩＴ基盤ソリューション事業本部西日本営業部営業課', '電話番号': '0*0**6**4*2'}

{'社員ID': '11703151', '名前': '田中 幸一', '入社日': '2022/5/25', '部署': 
'デジタルトランスフォーメーション事業本部 DX営業部', '電話番号': '0*04*60****'}

{'社員ID': '8877551', '名前': '江川 優一', '入社日': '2022/1/18', '部署': 
'ビジネス企画・管理部 ビジネス企画チーム マーケティングユニット (兼)経営企画部 
広報企画チーム', '電話番号': '0*-**1*-*4*0'}

{'社員ID': '6058051', '名前': '瀬戸口 創一', '入社日': '2021/7/29', '部署': 
'カスタマーサクセス本部 営業統括部 東日本ソリューション営業部 
東日本第一営業所', '電話番号': '0*0*4*****6'}

{'社員ID': '1372851', '名前': '林 琢磨', '入社日': '2019/8/5', '部署': 'ID事業部', 
'電話番号': '0*0*******0'}

{'社員ID': '385051', '名前': '清水 義彦', '入社日': '2019/10/15', '部署': '営業本部 
本社営業部', '電話番号': '0*22220*1*'}

{'社員ID': '790487', '名前': '安部 なつみ', '入社日': '2019/12/20', '部署': 
'ソリューション営業部', '電話番号': '0*02*600024'}

{'社員ID': '11351', '名前': '中村 トオル', '入社日': '2019/8/20', '部署': 
'ソリューション本部 産業流通ソリューション部', '電話番号': '04*-4*0-6*21'}

{'社員ID': '11101', '名前': '柴田 恭平', '入社日': '2019/8/20', '部署': 
'ソリューション営業部', '電話番号': '04*-4*0-624*'}

先頭から順番にテキスト抽出する場合 行毎に列名と組にしてテキスト抽出する場合











評価する際のポイント



ケーススタディ：日産自動車

 www.sbbit.jp

「日産自動車」版
ChatGPTの知られざる中
身、担当者が語る「RAG
活用も始めた」最新動向
日産自動車では2021年度から、
「Intelligent Automation」という名称の
DX活動を開始している。その一環とし
て、2023年11月に社内版ChatGPTの
「Nissan AI-Chat」をリリース。2024年
度には、RAG（Retrieval-augmented ...

「社内稟議規程の一部でRAGを活用。社内稟議についてわからない人が質問したらうまく答えられるよう
にした。しかし、実際に試してみると、正答率は上がりきらなかった。そこで回答精度を上げる取り組み

を行ったところ、正答率は50％にまで改善。」
参照元：「日産自動車」版ChatGPTの知られざる中身、担当者が語る「RAG活用も始めた」最新動向

Level200

 medium.com

RAG evaluation with
Ragas
Retrieval Augmented Generation (RAG)
models combine the power of a search
engine (retrieval) and a language model
(generation) to answer...

チャンクは短い方が回答精度が良い？

RagasにおけるRecall（再現率）は、「RAGシステムが検索したコンテキスト（文書群）の
中に、質問に対して本当に必要な情報（＝正解、ground 
truth）がどれだけ含まれているか」を示す指標です。
- 計算式のイメージ
  Recall = （検索された関連文書の数） / （本来関連すべき文書の総数）  
  つまり、「本来必要な情報のうち、どれだけ検索で拾えているか」を測ります。
- 意味
  RagasのRecallは、RAGのRetrieval（検索）部分の性能を評価する指標です。  
  例えば、30件の関連文書があるうち、検索で20件拾えた場合、Recallは20/30＝0.67（67
%）となります。
- ポイント
  - Recallが高いほど、「必要な情報を見逃さずに検索できている」ことを示します。
  - 逆にRecallが低い場合は、「必要な情報の見逃し（漏れ）」が多いことを意味します。

https://www.sbbit.jp/article/sp/150453?ref=24122808btsw
https://miro.com/app/board/uXjVIKPQ9wQ=/?moveToWidget=3458764632402507030&cot=14


Copilotと比べて、どうですか？

【出典】

富士フイルムビジネスイノベーションの「デジタルプレゼンテーションセンター」で視聴可能

AIとクラウドで変革するビジネスの未来 — Microsoft 365とCopilotで実現する業務効率化 —
https://www.fujifilm.com/fb/solution/events/dpc?​sortTag=cat08000

 www.fujifilm.com

デジタルプレゼンテーシ
ョンセンター
人気のセミナーコンテンツをもう一度ご
覧になりたい企業様に向けて、オンデマ
ンド配信の動画をご提供しております。ご
視聴後の見積もりや提案・相談のご依頼
なども、富士フイルムビジネスイノベー
ションに気軽にお問合せください。

 zenn.dev

OpenAIとMicrosoft
Graph Search APIで
M365の組織内データを
検索するRAGアプリを作
る
共著者：@maruryupro / @kazuyan 社内
ナレッジを検索するRAGアプリを作ろう
とする場合、さまざまな文献でAzure AI
Search(旧称Cognitive Search)を使うケー
スを多く目にします。Azure AI Searchは
非常に高機能で組織専用の検索エンジン
を作ることができる一方、データの前処
理やインデクサーのカスタマイズなど
様々なテクニックが必要になり、実現し
たいこととコストのトレードオフが発生
するケースが多いように感じます。 この
記事では、M365テナント内の情報…

 learn.microsoft.com

Microsoft Graph の
Microsoft Search API の
概要 - Microsoft Graph
Microsoft Graph の Microsoft Search API
を使用すると、Microsoft Search をアプ
リに拡張できます。 Microsoft Search が
インデックスを作成し、カスタム外部デ
ータを含めるデータにクエリを実行して
ください。

参考資料

「グラウンディング」とは​ AIの​回答を​“根拠の​ある​
情報源”に​結びつけて、​信頼性と​一貫性を​高める​技術や​
仕組みの​ことです。​

以下のように​ 根拠の​ある​情報に​基づかせる​ 仕組みを​
指します。​
外部知識ベースとの​接続
例: Wikipedia、​企業内の​ドキュメント、​
データベースから​情報を​引いて​回答を​組み立てる。​
リアルタイムデータとの接続

例: 最新の​ニュース記事、​在庫情報、​
センサーデータなどを​参照して​答える。​
コンテキストとの整合性確保

例: ユーザーが​直前に​与えた​会話内容や、​特定の​
アプリケーション文脈を​踏まえて​出力する。​

https://www.fujifilm.com/fb/solution/events/dpc?sortTag=cat08000


AIと共有するためのファイルの作り方

1Excelで作成した資料のテキスト抽出テスト
3:セルは別
5:K2:L3を結合
4:セルは結合
6 C8:D8を結合
7 テスト用にE8:N8を結合
8 C9:D9を結合
9 E9:F9を結合
10 G9:J9を結合
11 K9:N9を結合
12 C10:D10を結合して斜めに罫線を入れる
15 左
16 右
17 A 11:A13を結合
18 上
21 C11:D13を結合
22 ○
23 ○
19 中
24 ×
25 ○
20 下
26 ×
27 ○

Excelで作った資料のサンプル Excelから抽出したテキスト

2が抜ける

5が先にくる

13と14が
抜ける

横方向に抽出してから

下に降りる抽出方法を

取っている









評価後のご提案









合計の​導入費用

32

カイゼン効果

利用率​30%

10分の​検索が​
1分に​なる​

1

5年間の​投資効果の​試算結果​説明の​例文
WACCを​6%程度、​ROICは​3%以上の​スプレッドを​
持たせた​9%以上と​想定し、​5年間で​正味現在価値を​
試算した​ところ、​将来の​キャッシュフローの​現在価値が​
初期投資を​大幅に​上回る​約14.3倍であり、​企業価値の​
向上に​大きく​貢献する​優れた​案件です。​



書く 置く 探す 読む

検索可能な​状態に​する。​
エンタープライズサーチ / RAG

生成AIの​利用





課題の検討例

エンタープライズサーチ​
要件整理​

一人当たり1日x回検索する​​​

現在は検索1回当たりx分かかっている

業務要件​

利用人数​：xxx名

規模​​

時期・時間​

年間を通して常時​利用する​​

場所​

本社でPCで使う​

本社​

工場​

支店​​

工場でPCで使う​

検索対象の文書​

投資効果を説明できる

文書の内容を素早く確認

アンケート調査

生成AIの利用

解決したい課題

機会損失の解消

情報格差の解消

情報停滞の解消

全て​読まなくても​要約で​わかる​

複数文書に​対して​質問して​要点を​得る​

新しい​文書の​下書きを​作る​

検索に​時間が​かかる​

自分では​辿り着けない​

情報の​場所を​
知っている​人、​知らない​人

情報の​個人持ち

検索後の​行動





NeuronESの生成AI連携オプション





まとめ

評価する際の
ポイント

評価する際の
ポイント

めくる

Chat EIの
検証・評価利用の

ご提案

Chat EIの
検証・評価利用の

ご提案

Chat EIの
検証・評価利用の

ご提案

めくる

評価後のご提案

めくる



次のステップ

検証利用について予算検討してみましょう。

不明な点はブレインズテクノロジーに確認してみましょう。

弊社営業にご連絡 はじめての​エンタープライズサーチ
Level 100の​セミナー参加

評価利用を行う

？

Yes

チャットボットの回答精度に関わるパ

ラメーターの理解を深める

https://www.brains-tech.co.jp/neuron/neuronwebinar-3step/
https://www.brains-tech.co.jp/neuron/neuronwebinar-3step/
https://www.brains-tech.co.jp/neuron/neuronwebinar-3step/
https://www.brains-tech.co.jp/neuron/neuronwebinar-3step/

